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OZET

Bu calismada, 30 Ekim 2020 Sisam Adasi (Seferihisar-Izmir) depremi sonrasinda Bayrakli ve Bornova ilgelerinde
saha gozlemlerine dayali olarak belirlenen bina hasar siniflarinin, makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin
edilmesi amaglanmustir. Diisiik, orta ve yiiksek olmak tizere ti¢ hasar sinifindan olusan veri seti, belirgin sinif
dengesizligi icermektedir. Bu nedenle model performanslari, dengesiz veri setlerine duyarl dlgiitler kullanilarak
degerlendirilmistir. Karar agac1 (DT), rastgele orman (RF), yapay sinir aglar1 (ANN), destek vektor makineleri
(SVM) ve Asir1 Gradyan Artirma Algoritmasi (XGBoost), algoritmalar1 kargilagtirmali olarak analiz edilmistir. En
iyi performansi saglayan modelin ¢iktilar1 Cografi Bilgi Sistemleri ortamina aktarilmis ve mekansal hasar kestirim
haritas: tretilmigtir. Elde edilen bulgular, makine 6grenmesi yontemlerinin deprem sonrasi bina hasarlarinin
mekénsal 6rtintiilerini modellemede etkili bir ara¢ sundugunu gostermektedir.
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Hasar kestirimi, Makine 6grenmesi, Sisam Adasi (Seferihisar-Izmir) depremi, Dengesiz veri seti, Cografi Bilgi
Sistemleri (CBS)

One Cikanlar

* Farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin hasar kestirim performanslarinin karsilagtirilmasi

* Gergek hasar verileriyle bina hasar durumu kestiriminin yapilmasi

* Makine 6grenmesi yontemleri modeli ile CBS ortaminda mekénsal hasar kestirim haritas1 olusturulmasi
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ABSTRACT

This study aims to estimate post-earthquake building damage classes in the Bayrakli and Bornova districts of Izmir
following the 30 October 2020 Samos Island (Seferihisar-Izmir) earthquake using machine learning methods. The
dataset consists of three damage classes (low, moderate, and high) derived from field-based damage assessments
and exhibits a severe class imbalance. Therefore, model performances were evaluated using class-sensitive metrics.
Decision Tree, Random Forest, Artificial Neural Networks, Support Vector Machines, and Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) algorithms were comparatively analyzed. The outputs of the best-performing model were
transferred to a Geographic Information Systems environment to generate building-scale spatial damage estimation
maps. The results demonstrate that machine learning-based approaches provide an effective framework for capturing
spatial patterns of post-earthquake building damage and supporting risk-informed decision-making processes.
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* Comparison of damage estimation performance across different machine learning algorithms
* Estimation of building damage states using real damage data

* Creating a spatial damage estimation map in GIS using machine learning methods
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1. GIRIS

Depremler, diinya genelinde en yikict doga kaynakli tehlikeler
arasinda yer almakta ve ozellikle aktif tektonik kusaklarda
bulunan iilkelerde ciddi can ve mal kayiplarina neden
olmaktadir. Tiirkiye, Alp-Himalaya orojenik kusag: tizerinde
yer almasi nedeniyle yiiksek sismisiteye sahip olup; 1999
Marmara, 2011 Van ve 2020 Izmir depremleri gibi bityiik
oOlcekli afetler, mevcut yapr stokunun kirilganhgint acik
bicimde ortaya koymustur (Erdik 2013, Sengor ve dig. 2014,
Seyitoglu ve dig. 2022). Ozellikle {zmir, yogun kentlesme, eski
yap1 stoku ve zayif zemin kosullart nedeniyle deprem riski
yiiksek kentlerden biridir (Aktug ve dig. 2021, Cetin ve dig.
2021).

6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen Kahramanmaras
merkezli depremler (Mw 7.7 ve Mw 7.6), Tiirkiye Cumhuriyeti
tarihinin en yikici afetleri arasinda yer almistir. AFAD
(2023) raporuna gore, iki ana sok ve ¢ok sayida art¢1 deprem
sonucunda 11 ilde genis ¢apli yikim meydana gelmis ve 50
binden fazla kisi hayatini kaybetmistir. Bu depremler, 6zellikle
yetersiz mithendislik uygulamalari, zayif zemin kosullar1 ve
eski yap1 stokunun sismik a¢idan yiiksek risk tasidigini bir kez
daha gostermistir. S6z konusu afetler, yap1 stokunun sismik
performansinin dogru bicimde degerlendirilebilmesi i¢in veri
temelli yaklagimlarin ve makine 6grenmesi yontemlerinin
afet yonetimi siireclerine entegrasyonunun gerekliligini acik
bicimde ortaya koymustur.

Deprem risk yonetiminde en kritik agamalardan biri, mevcut
yap1 stokunun sismik kirilganliginin degerlendirilmesidir.
Geleneksel kirilganlik analizleri; saha gézlemleri, mithendislik
hesaplar1 ve analitik modeller {izerine kurulmakta olup
(Kappos ve dig. 2006, FEMA 2012), genis 6l¢ekli uygulamalarda
yiksek maliyet ve zaman gereksinimi nedeniyle smirli
kalabilmektedir. Bu durum, ozellikle biiyiik kentlerde hizli
ve biitiinciil degerlendirme yapabilen yeni yontemlere olan
ihtiyaci artirmaktadir.

Son yillarda makine 6grenmesi (ML) yontemleri, deprem
mithendisligi alaninda gliglit tahmin araglar1  olarak
one c¢ikmaktadir (Xie ve dig. 2020). Makine 6grenmesi
yontemlerinin sismik kirilganlik, hasar tahmini ve risk
degerlendirme c¢aligmalarindaki uygulamalarini kapsaml
bicimde ele alan derleme ¢aligmalar, bu yaklasimlarin 6zellikle
biyitk 6lgekli ve karmagik veri setlerinde 6nemli avantajlar
sundugunu ortaya koymaktadir (Xie ve dig. 2020). Random
Forest (Breiman 2001), Decision Tree (Quinlan 1993), Extreme
Gradient Boosting (Chen ve Guestrin 2016), Yapay Sinir Aglari
(Rumelhart ve dig. 1986, Zhu ve dig. 2020) ve Destek Vektor
Makineleri (Cortes ve Vapnik 1995) gibi algoritmalar, bina
hasar tahmini (Onat ve dig. 2022), kirilganlik modellemesi
(Khosravani ve dig. 2021) ve sismik risk degerlendirme
calismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismalar,
makine 6grenmesi yontemlerinin deprem hasar tahmininde
yiiksek potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Ancak,
biyitk 6lgekli ve asir1 dengesiz gercek hasar veri setleri
tizerinde, farkli ML algoritmalarmin performanslarinin
sistematik bicimde karsilastirildig1 calismalar sinirhdir.

Bu caligmada kullanilan bina hasar verileri, gerceklesmis
bir deprem sonrasinda saha gozlemlerine dayali olarak elde
edilmistir. Bu nedenle ¢aligmada kullanilan “kirilganhik”
kavrami, klasik senaryo tabanli kapasite-talep iliskilerine
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dayali kirillganlik egrilerinden farkli olarak, deprem sonrasi
gozlenen bina hasar sinifin1 temsil eden bir gosterge degisken
olarak ele alinmaktadir. Dolayisiyla ¢aligma, senaryo temelli
karilganlik analizi degil; ger¢ek deprem verilerine dayali bina
hasar siniflandirmas niteligi tasgimaktadir.

Deprem sonrasi bina hasar verileri c¢ogunlukla disiik
hasarli yapilarin baskin oldugu dengesiz bir sinif dagilimina
sahiptir. Bu durum, dogruluk (accuracy) gibi geleneksel
performans olgitlerinin yaniltici sonuglar tiretmesine yol
acabilmekte; model performanslarinin daha dengeli 6lgiitlerle
degerlendirilmesini gerekli kilmaktadur.

Bu baglamda, galigmanin temel amact; 30 Ekim 2020 {zmir
Depremi sonrasinda Bayrakli ve Bornova ilgelerinde saha
gozlemlerine dayali olarak elde edilen bina hasar verilerini
kullanarak, farkli makine O6grenmesi yontemlerinin hasar
siniflarini ayirt etme performanslarini karsilagtirmak ve en
basarili model yardimiyla bina 6lgeginde mekéansal hasar
kestirim haritas1 tiretmektir. En iyi performansi gosteren
modelin ¢iktilar1 Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) ortamina
aktarilmis ve elde edilen mekénsal desenler miithendislik
beklentileri dogrultusunda yorumlanmistir. Bu yoniiyle
¢aligma, makine 6grenmesi temelli bina hasar kestiriminin
karar destek siireglerinde kullanimina yonelik biitiinciil ve
uygulanabilir bir ¢er¢eve sunmaktadir.

2. VERI
2.1) Veri Seti

Bu c¢alismada, yap: Ozellikleri, yerel zemin kogullar1 ve
deprem sonrasi hasar bilgilerini birlikte iceren, bina 6lgeginde
biitiinlesik bir mekénsal veri seti olusturulmustur. Yap1 hasarina
iliskin veriler, 30 Ekim 2020 Sisam Adas1 (Seferihisar- Izmir)
Depremi sonrasinda Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi
Bakanlig1 tarafindan gergeklestirilen bina bazli hasar tespit
caligmalarindan elde edilmis ve AFAD Afet Yonetimi Karar
Destek Sistemi (AYDES) araciligiyla temin edilmigtir (AFAD
2022). Bu veriler, saha gozlemlerine dayali miihendislik
degerlendirmelerini igermekte olup, deprem sonrasi gercek
hasar durumunu yansitmaktadir.

Yapt envanterine iliskin tamamlayici bilgiler ise [zmir
Biiyiiksehir Belediyesi A¢ik Veri Portali tizerinden Bayrakli ve
Bornova ilgeleri i¢in saglanan yapi verilerinden elde edilmistir
(Izmir Biiyiiksehir Belediyesi 2024). Bu iki farkli kurumsal
kaynaktan temin edilen bina bazli veri setleri, Cografi Bilgi
Sistemleri (CBS) ortaminda bina kimlik bilgileri esas alinarak
eslestirilmis, mekéinsal olarak koordinatlandirilmig ve tek bir
biitiinlesik envanter yapisi altinda birlestirilmistir. Bu siiregte,
farkli format ve iceriklere sahip veri kaynaklari ortak bir
koordinat referans sistemine donustiiriilmiis ve bina 6lgeginde
analizlere olanak saglayacak sekilde diizenlenmistir.

Zemin &zelliklerine iligkin veriler biiyiik 6l¢iide Izmir
Biyiiksehir Belediyesi yapr envanteri kapsaminda saglanmis
olmakla birlikte, olusturulan bina veri setinde Onemli
oOlgiide eksik zemin bilgisi bulundugu tespit edilmistir. Bu
eksikligin giderilmesi amaciyla, AFAD tarafindan desteklenen
UDAP-C-20-01 kodlu “Topografik ve Jeolojik Sayisal Veriler
Kullanilarak Tiirkiye Olgeginde Tahmini Vs30 Haritasinin
CBS Ortaminda Uretilmesi” baghkli proje (Yilmaz ve dig.
2023) kapsaminda {iretilen raster tabanli tahmini Vs30
verileri kullanilmistir. Raster-vektér dontisiimleri ve mekansal
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ornekleme yontemleri araciligiyla Vs30 degerleri bina dlgegine
indirgenmis ve veri tabanina entegre edilmistir. Bu yaklagim,
zemin parametrelerinin mekansal siirekliligini koruyarak bina
oOlgeginde temsil edilmesini saglamistir.

Sonug olarak, deprem sonrasi hasar tespit kayitlari, yapi
envanteri bilgileri, zemin parametreleri ve yer hareketine
iligkin bilesenler farkli kurumsal kaynaklardan temin edilerek
CBS ortaminda biitlinlestirilmig; bina olgeginde makine
6grenmesi tabanli analizlere uygun, kapsamli ve tutarli bir
mekansal veri seti olusturulmustur.

3. MATERYAL VE YONTEM
3.1) Degiskenler ve Tanimlayici Istatistikler

Bu c¢alismada kullanilan makine O6grenmesi modelleri,
bina ol¢eginde yapisal, jeoteknik ve sismolojik o6zellikleri
temsil eden degiskenler kullanilarak egitilmistir. Bagimsiz
degiskenler; yap1 geometrisini, yap1 tipolojisini, zemin
kosullarini ve deprem kaynakli yer hareketi etkilerini temsil
edecek sekilde secilmigtir. Bagimli degisken ise, deprem
sonrasi saha gozlemlerine dayali olarak belirlenen bina hasar
siniflarini ifade etmektedir.

Asagida, analizlerde kullanilan baglica degiskenler ve bunlara
ait tanimlayici istatistikler sunulmaktadir.

Kat Sayist: Binanin tagiyic1 kat adedini temsil etmekte olup,
yapr yiiksekligi ve buna bagli olarak deprem etkilerinin
bityiimesi agisindan 6nemli bir yapisal parametredir. Ozellikle
¢ok katli yapilarin yatay yiikler altindaki davranisi, diisiik katly
yapilara kiyasla daha karmagik ve kirilgan olabilmektedir.
Tablo 1'de sunulan kat sayis1 dagilimi incelendiginde, ¢alisma
alanindaki yapi stokunun biiytik boliimiiniin 3-5 kat araliginda
yogunlastig1 gorilmektedir. Bu durum, Bayrakli ve Bornova
ilcelerindeki kentsel yapilagmanin orta katli betonarme yapilar
agirlikli oldugunu gostermektedir.

Tablo 1: Kat Sayist Dagilim:
Table 1: Distribution of Number of Floors

Kat Aralig Bina Sayisi Oran (%)
1-2 kat 5.321 19.6
3-5 kat 18.930 69.8
6-8 kat 2.183 8.0
9+ kat 704 2.6
Toplam 27.142 100

Yapim Yili: Yapilarin tabi oldugu deprem yonetmeliklerini
ve inga donemine 6zgii mithendislik uygulamalarini dolayli
olarak temsil eden kritik bir parametredir. Tiirkiyede deprem
yonetmeliklerinde zaman igerisinde 6nemli giincellemeler
yapilmisolup, 6zellikle 2000 yil1 6ncesinde inga edilmis yapilarin
daha diisiik sismik performans sergiledigi bilinmektedir.

Tablo 2'de goriildiigii tizere, ¢aligma alanindaki yap1 stokunun
biiytik bir boliimii 2000 yili 6ncesinde inga edilmistir. Bu
durum, eski yonetmeliklere gore yapilmis yapilarin baskin
oldugunu ve deprem hasar1 agisindan potansiyel riskin ytiksek
olabilecegini gostermektedir.
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Tablo 2: Yapim Yili Dagilimi
Table 2: Distribution of Construction Year

Yapim Yih Arahg Bina Sayisi Oran (%)
<1980 6.598 243
1980-2000 14.620 53.9
2001-2010 2.959 10.9
2011-2024 2.954 10.9
Toplam 27.142 100

Tastyic1 Sistem: Binanin deprem etkileri altindaki davranigini
dogrudan belirleyen temel yapisal Ozelliklerden biridir.
Betonarme ve yigma yapilar, malzeme Ozellikleri, stineklik
kapasiteleri ve enerji yutma yetenekleri bakimimdan 6nemli
farkliliklar gostermektedir.

Tablo 3’te sunulan dagilim, c¢aliyma alanindaki yap:
stokunun biyiik 6l¢iide betonarme yapilardan olustugunu
gostermektedir. Yigma yapilarin daha sinirh bir oranda temsil
edilmesi, tagryici sistem degiskeninin veri seti genelinde sinirli
varyans igermesine neden olmaktadir.

Tablo 3: Tastyict Sistem Dagilim
Table 3: Distribution of Structural System

Tasiyic1 Sistem  Bina Sayisi Oran (%)
Betonarme 21.666 79.8
Yigma 5.476 20.2
Toplam 27.142 100

Yap: Nizami: Binalarin ¢evre yapilarla olan geometrik
iligkisini ve olas1 ¢arpisma (pounding) etkilerini temsil eden
bir parametredir. Ozellikle bitisik nizam yapilasma, deprem
sirasinda yapilar arasi etkilesimi artirabilmektedir.

Tablo 4’te gortldugl tzere, bitisik ve blok nizam yapilarin
toplam orani oldukga yiiksektir. Bu durum, ¢alisma alanindaki
yapilasmanin yogun ve kompakt bir kentsel dokuya sahip
oldugunu gostermektedir.

Tablo 4: Yap: Nizami Dagilimi
Table 4: Distribution of Building Configuration Types

Yapi Nizami Bina Sayisi Oran (%)
Bitisik Nizam 11.749 433
Blok Nizam 10.581 39.0
Ayrik Nizam 4.812 17.7
Toplam 27.142 100

Depreme Uzaklik (Rjb): Bu ¢alismada Joyner-Boore uzaklig
(Rjb) kullanilarak temsil edilmistir. Rjb, bir yapinin depremi
ireten fayin ylizey izdiisiimiine olan en kisa yatay mesafesini
ifade etmektedir (Joyner ve Boore 1981). Rjb degerleri, 30 Ekim
2020 [zmir Depremi’ne ait kirilma geometrisi esas alinarak CBS
ortaminda hesaplanmigtir. Tablo 5’te goriildiig iizere, ¢alisma
alanindaki binalarin biiyiik bolimii faylara gorece uzak bir
mesafede konumlanmaktadir. Bu durum, Rjb degiskeninin
veri seti genelinde sinirli bir varyans sergilemesine neden
olmustur.
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Tablo 5: Depreme Uzaklik Dagilim:
Table 5: Distribution of Distance to Earthquake

Rjb Aralig: (km) Bina Sayisi Oran (%)
<50 0 0.0
50-60 0 0.0
60-70 26.988 99.43
>70 154 0.57
Toplam 27.142 100

Zemin Biiyiitme Katsayisi: Yerel zemin kosullarmnin yer
hareketini biiylitme potansiyelini temsil etmektedir. Bu
parametre, Vs30 degerlerinden tiiretilmis olup, yerel zemin
etkilerinin bina hasar1 {izerindeki roliinii dolayli olarak
yansitmaktadir. Tablo 6da sunulan dagilim, ¢alisma alaninda
zemin bilyiitme katsayisinin genis bir aralikta degistigini ve
ozellikle orta-yiiksek biiyiitme degerlerine sahip alanlarin
yaygin oldugunu gostermektedir.

Tablo 6: Zemin Biiyiitme Katsayist Dagilimi
Table 6: Distribution of Site Amplification Factor

Zemin Biiyiitme Arahg1  Bina Sayisi Oran (%)
<11 1.309 4.8
1.1-1.3 9.437 34.8
1.3-15 3.168 11.7
1.5-1.8 10.453 38.5
>1.8 2.775 10.2
Toplam 27.142 100

Bagimli Degisken: Bu ¢alismada bagiml degisken, deprem
sonrasi saha gozlemlerine dayali olarak belirlenen bina hasar
siniflarini  temsil etmektedir. Hasar siniflari, miihendislik
degerlendirmeleri esas alinarak ¢ kategori altinda
tanimlanmustir:

Diisiik hasar: Hasarsiz ve az hasarli yapilar
Orta hasar: Orta hasarli yapilar
Yiiksek hasar: Agir hasarli ve yikik yapilar

Hasar siniflarinin dagilimi, veri setinde belirgin bir dengesizlik
oldugunu gostermektedir. Bu durum, izleyen béliimde
aciklanan veri 6n isleme ve modelleme stratejilerinin
belirlenmesinde temel bir rol oynamistir.

Veri setinin bu yapisi dikkate alinarak, izleyen boliimde veri
on isleme adimlari, sinif dengesizligi ile basa ¢ikmak igin
kullanilan yontemler ve makine 6grenmesi modellerinin
kurulumu ayrintili olarak agiklanmaktadir.

3.2) Veri Dengesizligi ve On Isleme

Bu ¢alismada kullanilan bina hasar veri seti, deprem sonrast
saha gozlemlerine dayali olarak olusturulmus olup, disiik
hasar sinifinin belirgin bi¢cimde baskin oldugu asir1 dengesiz bir
sinif dagilimi sergilemektedir. Ozellikle hasarsiz ve az hasarli
yapilarin sayisal dstiinliigii, orta ve yiiksek hasar siniflarinin
ise gorece siurh sayida temsil edilmesi, makine 6grenmesi
modellerinin ¢ogunluk sinifina agir1 uyum gostermesine neden
olabilmektedir. Literatiirde yaygin olarak vurgulandig iizere,
bu tiir dengesiz veri yapilari, dogruluk (Accuracy) temelli
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performans olgiitlerinin yaniltici sonuglar tiretmesine yol
agmakta ve azinlik siniflarin ayirt edilmesini giiglestirmektedir
(He ve Garcia 2009). Bu nedenle, modelleme siirecinde yalnizca
genel dogruluk degerlerine odaklanmak yerine, siniflar arasi
dengeyi dikkate alan degerlendirme 6l¢iitlerinin kullanilmasi
benimsenmistir. Caliymada model performanslar1 Balanced
Accuracy, Macro-F1 ve Cohen’s Kappa gibi dengesiz veri
setlerine duyarli metrikler aracihigiyla degerlendirilmistir. Bu
yaklagim, ozellikle orta ve yiiksek hasar siiflarinin dogru
bigimde temsil edilmesini ve model genelleme yeteneginin
daha gercekei bigimde 6lgiilmesini amag¢lamaktadir.

Sinif dengesizliginin model performansi tizerindeki olumsuz
etkilerini azaltmak amaciyla, yalnizca egitim veri setine
uygulanmak tizere iki farkli 6rnekleme yontemi kullanilmigtir:
Random Over Sampling (ROS) ve Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE). Test veri seti ise model
performanslarinin tarafsiz bigimde degerlendirilebilmesi
amactyla Sekil 1de gorildugt gibi orijinal sinif dagilimi
korunarak birakilmistir.
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Sekil 1: Hasar siiflarinin frekans dagilimi (orijinal ve dengelenmis
veri)
Figure 1: Frequency distribution of damage classes (original and
balanced data)

Random Over Sampling (ROS) yontemi, azinlk siniflara
ait Orneklerin rastgele cogaltilmasi esasina dayanmaktadir.
Bu yontem, smuflar arasi sayisal dengeyi hizli bicimde
saglamakla birlikte, ayni oOrneklerin tekrar edilmesi
nedeniyle bazi modellerde asir1 6grenme (overfitting) riskini
artirabilmektedir. Buna kargin, diisiik hesaplama maliyeti ve
uygulanabilirligi nedeniyle literatiirde siklikla tercih edilen bir
yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
yontemi ise azinlik smiflara ait ornekler arasinda Oznitelik
uzayinda enterpolasyon vyaparak sentetik veri noktalari
uretmektedir. Bu yaklagim, yalnizca mevcut 6rneklerin tekrar
edilmesi yerine, sinif ici varyasyonu artirarak daha gergekei
bir veri dagilimi olusturmayr hedeflemektedir (Chawla ve
dig. 2002). Boylece modelin genelleme kabiliyeti artmakta
ve siniflar arasi karar sinirlarinin daha dengeli bigimde
ogrenilmesi saglanmaktadir.

Ornekleme islemleri sonrasinda, tim kategorik
degiskenler sayisallastirilmus, siirekli degiskenler normalize
edilerek modeller icin kargilastirilabilir bir o6zellik uzay:
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olusturulmugtur. Bu 6n isleme adimlari, farkli makine
Ogrenmesi algoritmalarinin ayni veri temeli tizerinde tutarl
bicimde egitilmesini ve performanslarmin adil sekilde
karsilagtirilmasini saglamistir.

Sonug olarak, bu calismada smif dengesizligi problemi
yalnizca teknik bir veri 6n isleme adimi olarak degil, model
secimi ve degerlendirme siirecini dogrudan etkileyen temel bir
metodolojik unsur olarak ele alinmigtir. Kullanilan drnekleme
stratejileri ve performans Oolciitleri, deprem sonrast bina
hasar tahmini gibi karar destek odakli uygulamalarda model
¢iktilarinin daha giivenilir ve yorumlanabilir olmasina katki
saglamaktadir.

3.3) Modelleme Stratejisi ve Kullanilan Algoritmalar

Bu ¢alismada, deprem sonrasi bina hasar siniflarinin tahmin
edilmesi amaciyla farkli makine 6grenmesi algoritmalari
kargilagtirmali  bir modelleme  stratejisi kapsaminda
degerlendirilmistir. Modelleme siireci, veri setinin yapisal
ozellikleri, smnif dengesizligi durumu ve ¢aliymanin karar
destek odakli amaci dikkate alinarak tasarlanmistir. Tim
modeller, ayni oznitelik seti ve ayni egitim-test boliinmesi
kullanilarak egitilmis; boéylece elde edilen performans
sonuglarinin dogrudan karsilagtirilabilir olmasi saglanmustir.

Bagimlidegisken olarak, saha gézlemlerine dayali ti¢ sinifli bina
hasar durumu (disiik, orta, yiiksek) kullanilmistir. Bagimsiz
degiskenler ise yapisal (kat sayisi, yapim yil, tagiyici sistem,
yap1 nizami), jeoteknik (Vs30dan tiiretilen zemin biiyiitme
katsayis1) ve deprem etkisini temsil eden parametrelerden
(PGA ve Rjb) olusmaktadir. Bu degisken seti, literatiirde bina
hasar tahmininde yaygin olarak kullanilan ve miihendislik
acidan anlamli 6znitelikleri kapsamaktadir.

Modelleme siirecinde, farkli algoritmalarin dengesiz veri
yapist altindaki davraniglarini incelemek amaciyla hem
tekil 6greniciler hem de topluluk (ensemble) ve artirmali
(boosting) yontemler degerlendirilmisti. Bu kapsamda
Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve Destek
Vektor Makineleri (SVM) algoritmalart  kullanilmistir.
Segilen algoritmalar, farkli 6grenme mekanizmalarina sahip
olmalar1 nedeniyle hasar siniflarini ayirt etme kapasitelerinin
karsilagtirilmasina olanak saglamaktadir.

Decision Tree algoritmasi, karar kurallarmin acik bicimde
izlenebilmesi ve yorumlanabilirligi nedeniyle temel bir referans
model olarak degerlendirilmistir (Quinlan 1993). Ancak tek
aga¢ yapisinin, karmasik ve giiriiltiilii veri setlerinde genelleme
kabiliyeti sinirli olabildigi bilinmektedir. Bu nedenle Decision
Tree modeli, daha gelismis yontemlerle karsilastirmali bir
gercevede ele alinmigstir.

Random Forest algoritmasi, ¢ok sayida karar agacinin rastgele
alt 6rneklem ve Oznitelik alt kiimeleri tizerinden egitilmesi
esasina dayanmakta olup, asir1 6grenme riskini azaltarak daha
kararli tahminler tiretebilmektedir (Breiman 2001). Bu 6zelligi
sayesinde Random Forest, dengesiz veri setlerinde azinlk
siniflarini belirli olgiide ayirt edebilen giiglii bir topluluk
6grenme yontemi olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmasi ise, yanlis
siniflandirillan  6rneklere iteratif olarak daha fazla agirhik
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vererek model performansini artiran artirmali bir 6grenme
yaklasimi sunmaktadir (Chen ve Guestrin 2016). Bu yoniiyle
XGBoost, 0zellikle azinlik siniflarinin  temsilinin = sinirh
oldugu veri setlerinde dengeli siniflandirma bagarimi elde
etme potansiyeline sahiptir. Calismada XGBoost modeli, hem
ornekleme uygulanmamais (baseline) hem de dengelenmis veri
setleri izerinde degerlendirilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), dogrusal olmayan karmasik iliskileri
modelleyebilme yetenegi nedeniyle bina hasar tahmini
caligmalarinda siklikla kullanilan yoéntemler arasindadir
(Rumelhart ve dig. 1986, Zhu ve dig. 2020). Ancak ANN
modellerinin performansi, egitim verisinin biytikligiine ve
sinif dagilimina duyarl oldugundan, bu ¢alismada dengesiz
veri yapisi altindaki davranislari 6zellikle incelenmistir.

Destek Vektor Makineleri (SVM) ise siniflar arasindaki karar
sinirlarini maksimum marjin prensibiyle belirleyen giiglii bir
siniflandirma algoritmasidir (Cortes ve Vapnik 1995). Bununla
birlikte, biiylik olgekli ve asir1 drneklenmis veri setlerinde
hesaplama maliyetinin artmasi ve olgeklenebilirlik sorunlar
literatiirde siklikla rapor edilmektedir. Bu nedenle SVM
modelleri, yalnizca hesaplanabilirligi saglanan senaryolar

lizerinden degerlendirilmis ve sonuglar bu baglamda
yorumlanmistir.
Tim modeller icin  hiperparametre  optimizasyonu

GridSearchCV yontemi kullanilarak gerceklestirilmis ve bes
katli ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Model performanslari,
Balanced Accuracy, Macro-F1 ve Cohen’s Kappa olgiitleri
tizerinden degerlendirilerek hem baskin smifin etkisi hem
de azinlk smiflarinin ayirt edilme bagarimi birlikte dikkate
alinmustir.

Bu biitiinciil modelleme stratejisi sayesinde, farkli makine
6grenmesi algoritmalarinin deprem sonrast bina hasar
tahminindeki giigli ve zayif yonleri sistematik olarak
karsilagtirilmig; elde edilen bulgular bir sonraki béliimde
ayrintili olarak sunulmustur.

3.4) Egitim-Test Ayrimi ve Cogaltilabilirlik

Bu ¢aligmada kullanilan bina 6l¢ekli veri seti, model
performansinin  tarafsiz  ve  genellenebilir  bi¢imde
degerlendirilebilmesi amaciyla egitim ve test olmak tizere iki
alt kiimeye ayrilmistir. Veri seti, stnif dagiliminin korunmasini
saglamak icin katmanli ornekleme (stratified sampling)
yaklasimi kullanilarak %70 egitim ve %30 test oraninda
boliinmiistiir. Boylece, 6zellikle azinlik siniflarinin hem egitim
hem de test asamalarinda temsil edilmesi giivence altina
alinmistir.

Caligmada yer alan tiim rassal iglemlerde, sonuglarin yeniden
tretilebilirligini saglamak amaciyla sabit bir rassal tohum
degeri (random_state = 42) kullanilmistir. Model egitim stireci
yalnizca egitim veri seti {izerinde gerceklestirilmis, performans
degerlendirmeleri ise tamamen bagimsiz test veriseti {izerinden
raporlanmistir. Bu yaklagim, veri sizintisinin (data leakage)
oniine gecerek, modellerin gercek tahmin yeteneklerinin daha
saglikli bicimde 6l¢iilmesini amac¢lamaktadir.
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3.5) Hiperparametre Optimizasyonu: GridSearchCV ve
5-Kath Capraz Dogrulama

Makine 6grenmesi modellerinin performansi, hiperparametre
secimlerine yitksek derecede duyarlidir Bu nedenle
calismada kullanilan tim algoritmalar icin hiperparametre
optimizasyonu,  GridSearchCV ~ yontemi  kullanilarak
gergeklestirilmistir. Optimizasyon siirecinde, sinif dagiliminin
korunmasini saglamak amaciyla 5-katli Stratified Cross-
Validation yaklagimi benimsenmistir. Bu yontem, ozellikle
dengesiz veri setlerinde modelin genellenebilirligini artirmak
agisindan literatiirde onerilen bir yaklasimdir (He ve Garcia
2009, Fernandez ve dig. 2018).

Agac tabanli modellerde (DT, RF, XGBoost) kullanilan n_
estimators ve max_depth parametreleri, modelin temsil giicii
ile agir1 6grenme arasindaki dengeyi kontrol etmektedir.
Literatiirde, ¢ok diisiik aga¢ sayilarinin yetersiz 6grenmeye,
asir1 yiiksek degerlerin ise hesaplama maliyetinde artiga yol
actif1 belirtilmektedir (Breiman, 2001; Chen ve Guestrin,
2016). Bu dogrultuda Random Forest icin 200-400, XGBoost
i¢cin 300-600 aga¢ aralif;; max_depth i¢in ise DT ve RF
modellerinde 5-30, XGBoostta 3-7 araliklar1 taranmustir.

XGBoost algoritmasinda kullanilan learning_rate parametresi,
her bir agacin nihai modele katki oranini belirlemekte olup,
kiiciik 6grenme oranlarinin daha kararli ve genellenebilir
modeller irettigi bilinmektedir (Chen ve Guestrin 2016).
Bu c¢aligmada 0.03-0.10 araligi degerlendirilmistir. Ayrica
subsample ve colsample_bytree parametreleri (0.8-0.9) ile
modelin rastgelelik diizeyi artirilarak asir1 6grenmenin
sinirlandirilmasi hedeflenmistir.

SVM modellerinde C ve gamma parametreleri, sirasiyla
yanls smniflandirmaya verilen ceza ile karar sinirinin
esnekligini kontrol etmektedir (Cortes ve Vapnik 1995). ANN
modellerinde ise hidden_layer_sizes ve alpha parametreleri,
ag mimarisi ile diizenlilestirme diizeyi arasindaki dengeyi
saglamaya yonelik olarak belirlenmistir (Rumelhart ve dig.
1986, Zhu ve dig. 2020).

Tiim modeller i¢in en uygun hiperparametre kombinasyonlari,
Balanced Accuracy metrigine gore secilmis; Macro F1 ve
Cohen’s Kappa degerleri ikincil performans olciitleri olarak
raporlanmustir. Hiperparametre araliklary, literatiirde 6nerilen
degerler ve caligmanin erken asamalarinda gergeklestirilen 6n
deneme analizleri birlikte dikkate alinarak belirlenmistir.

3.6) Accuracy Paradox ve Degerlendirme Metriklerinin
Se¢imi

Dengesiz sinif dagilimina sahip veri setlerinde, yalnizca
genel dogruluk (accuracy) degerine odaklanilmasi yaniltict
sonuglara yol agabilmektedir. Bu durum, literatiirde accuracy
paradox olarak tanimlanmaktadir (He ve Garcia 2009, Sun ve
dig. 2009). Bu ¢alismada da bazi modellerin yiiksek accuracy
degerleri tiretmesine ragmen, orta ve yiiksek hasar siniflarini
ayirt etmede yetersiz kaldig1 gézlemlenmistir.

Bu nedenle model performanslari, stnif-duyarl olgiitler olan
Balanced Accuracy, Macro Ortalama F1-Skoru ve Cohen’s
Kappa katsayis1 birlikte kullanilarak degerlendirilmistir.
Balanced Accuracy, her sinifin duyarliliini esit agirlikla
dikkate alirken; Macro F1-skoru, azinlik siniflarinin Precision
ve Recall degerlerini baskin sinifin etkisinden bagimsiz olarak
yansitmaktadir. Cohen’s Kappa ise model basarisini rastlantisal
uyumdan arindirarak 6lgmektedir.

Bu ¢oklu metrik yaklagimi sayesinde, modeller yalnizca baskin
sinif tizerindeki basarimia gore degil, tim hasar siniflarini
ayirt edebilme yeteneklerine gore karsilastirilmastir.

3.7) Coklu Baglant1 ve Esik Ayarlama Yaklagimi

Bu ¢aligmada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari,
dogrusal varsayimlara dayanmayan ve degiskenler arasi yiiksek
korelasyona karsi gorece dayanikli yontemlerdir. Ozellikle
agac tabanli modellerde (Decision Tree, Random Forest ve
XGBoost), bolinme mekanizmalar1 degiskenlerin marjinal
katkisina dayandigindan, ¢oklu baglanti (multicollinearity)
problemi klasik regresyon tabanli yaklasgimlarda oldugu
kadar kritik bir smurlilik olusturmamaktadir (Breiman
2001). Bu nedenle, VIF benzeri istatistiksel ¢oklu baglanti
analizleri ¢alisgmada o6ncelikli bir adim olarak ele alinmamus;
degiskenlerin etkileri model performans: ve degisken 6nem
analizleri tizerinden degerlendirilmistir.

Ote yandan, siniflandirma esik degerlerinin (threshold tuning)
optimize edilmesinin, Ozellikle azinlik siniflarina ait geri
¢agirma (recall) performansini artirabilecegi bilinmektedir.
Bu kapsamda, ¢aligmada en iyi performansi gosteren XGBoost
modeli i¢in olasilik tabanli esik ayarlama yaklagimi deneysel
olarak degerlendirilmistir. Yiitksek hasar smifi i¢in farkl
esik degerleri test edilmis; elde edilen sonuglar, varsayilan
argmax karar kurali ile kargilastirilmistir. Analizler, belirli
esik degerlerinde Balanced Accuracy ol¢itiinde sinirl artiglar
saglanabildigini; ancak bu artiglarin Macro F1-skorunda diisiis
ve Cohen’s Kappa katsayisinda yalnizca marjinal iyilesmeler
ile birlikte gerceklestigini gostermistir. Bu bulgular, esik
ayarlamasinin metrik bagimli kazanimlar sundugunu ve genel
sinif dengesi agisindan tutarli bir iyilesme saglamadigini ortaya
koymaktadir.

Tablo 7: XGBoost modeli igin varsayilan karar kurali ve esik ayarlama sonuglarimn karsilastirilmas
Table 7: Comparison of default decision rule and threshold tuning results for the XGBoost model

Yaklasim Balanced Accuracy Macro F1 Cohen’s Kappa Esik Degeri
Varsayilan (argmax) 0.661 0.700 0.696 -
Threshold tuning (t = 0.20) 0.677 0.682 0.703 0.20
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Tablo 7 incelendiginde, esik ayarlama yaklagimi ile Balanced
Accuracy degerinde sinurli bir artis saglandigi goriilmektedir.
Ancak bu artig, Macro F1-skorunda diisiise ve Cohen’s Kappa
katsayisinda yalnizca marjinal bir iyilesmeye eslik etmektedir.
Bu durum, esik ayarlamasinin belirli metrikler agisindan
avantaj saglasa da, tim smuflar i¢in dengeli ve tutarli bir
performans artisi sunmadigini gostermektedir. Bu nedenle
calismada, modeller arasi karsilastirilabilirligi korumak
amaciyla varsayilan argmax karar kural esas alinmigtir

Bu nedenle calismada, modeller arasi karsilastirilabilirligi
ve karar tutarhligini korumak amaciyla varsayilan argmax
karar kurali esas alinmistir. Esik ayarlama yaklasimlarinin,
belirli risk senaryolarina veya uygulama odakli karar destek
sistemlerine yonelik ileri ¢aligmalarda daha ayrintili bicimde
ele alinmasi planlanmaktadir.

Bu boélimde tanimlanan veri seti, 6n isleme adimlari,
modelleme stratejisi ve performans degerlendirme olciitleri
dogrultusunda, farkli makine o6grenmesi algoritmalarinin
bina hasar siiflarini ayirt etme yetenekleri karsilagtirmali
olarak analiz edilmistir. Izleyen boliimde, modellerin Balanced
Accuracy, Macro F1 ve Cohen’s Kappa gibi sinif-duyarli 6l¢iitler
tizerinden elde edilen performans sonuglari sunulmakta; sinif
bazli davranislar, 6rnekleme yontemlerinin etkileri ve en iyi
performansi gosteren modelin mekénsal ¢iktilari ayrintili
bigimde degerlendirilmektedir.

4. BULGULAR

Bu ¢alismada, 30 Ekim 2020 Sisam Adasi (Seferihisar-
[zmir) Depremi sonrasinda Bayrakli ve Bornova ilgelerinde
gozlenen bina hasar siiflarinin tahmini amaciyla uygulanan
makine 6grenmesi modellerinin performanslari, dengesiz
veri yapist dikkate alinarak sinif-duyarli olciitler tizerinden
degerlendirilmistir. Elde edilen mekansal hasar 6riintiileri,
Tirkiyede farklt bolgeler icin gerceklestirilen ve makine
ogrenmesi ile CBS entegrasyonunu kullanan benzer
calismalarla uyumlu sonuglar sunmaktadir (Yilmaz ve
Yildirim 2022). Bulgular; genel performans olgiitleri, sinif
bazli karsilastirmalar, 6rnekleme yontemlerinin etkisi, en iyi
modelin belirlenmesi ve mekénsal ¢iktilar olmak iizere alt
basliklar altinda sunulmaktadir.

4.1) Genel Degerlendirme Olgiitleri

Modellerin  genel performanslar1 Balanced Accuracy,
Macro Fl-skoru ve Cohen’s Kappa katsayis1 kullanilarak
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 8de goriildigii
gibi, yalnizca yiiksek dogruluk degerlerinin model basarisini
temsil etmek icin yeterli olmadigini acik bicimde ortaya
koymustur. Ozellikle diisiik hasar sinifinin baskin oldugu veri
setinde, baz1 modeller yiiksek accuracy tiretmesine ragmen
orta ve yiiksek hasar siniflarini ayirt etmede yetersiz kalmigtir.

Tablo 8: Modellerin karsilastirilmasi
Table 8: Comparison of models

Model Sampling CVBAcce CVMF1 CVk Test BAcc Test MF1  Test k
DT Baseline 0.586 0.582 0.486  0.678 0.641 0.540
DT ROS 0.687 0.363 0.066  0.747 0.354 0.071
DT SMOTE 0.700 0.393 0.086  0.752 0.378 0.086
RF Baseline 0.564 0.627 0.598 0.626 0.686 0.656
RF ROS 0.601 0.639 0.586  0.678 0.660 0.600
RF SMOTE 0.646 0.627 0.510 0.710 0.639 0.549
ANN Baseline 0.336 0.336 0.009 0.333 0.332 0.000
ANN ROS 0.632 0.382 0.113  0.575 0.400 0.162
ANN SMOTE 0.641 0.374 0.089  0.668 0.375 0.110
SVM  Baseline 0.658 0.488 0.229  0.386 0.411 0.182
SVM  ROS 0.636 0.510 0.280  0.666 0.532 0.323
XGB Baseline 0.613 0.657 0.657  0.680 0.708 0.713
XGB ROS 0.790 0.479 0.180 0.761 0.470 0.173
XGB SMOTE 0.740 0.551 0.319  0.741 0.533 0.288

Genel degerlendirme 6lgiitleri Sekil 2'de yer alan karsilagtirma
ile degerlendirildiginde, XGBoost (Baseline) ve Random
Forest modellerinin dengeli ve tutarli performanslar
sergiledigi gorilmiistiir. Bu modeller, hem baskin sinifi dogru
tahmin edebilmis hem de azinlik siniflarinda kabul edilebilir
diizeyde ayirt edicilik saglamistir. Buna karsilik, Decision Tree
ve ANN tabanli modellerde performans olgiitleri arasinda
belirgin dalgalanmalar gézlemlenmis; bu durum s6z konusu
modellerin dengesiz veri yapisi altinda kararli sonuglar
tiretmekte zorlandigini gostermistir.

98

®mTEST_balacc
TEST_macroF1

= TEST kappa

S

O

<& &

N2 & S

SIS N o

Model ve Omekleme Stratejisi

Sekil 2: Modellerin karsilagtirilmast
Figure 2: Comparison of models



Yalgin ve Aktug / Tiirk Deprem Aragtirma Dergisi

SVM modelinde, baseline durumda oldukga diisiik bir Balanced
Accuracy degeri gozlenirken, SVM-ROS uygulanmasiyla
performansta belirgin bir artig saglanmistir. SVM modelinde
SMOTE uygulanmasi durumunda hesaplama maliyetinin
6nemli 6lgiide arttig1 ve analiz siirecinin tamamlanamadigt
goriilmistir. Bu bulgu, SVM’nin asir1 dengesiz ve ¢ok sinifli
bina hasar verilerinde Ornekleme yoéntemlerine yiiksek
derecede duyarli oldugunu géstermektedir.

4.2) Accuracy Paradox’un Bu Calismadaki Etkisi

Veri setinde diigiik hasar sinifinin baskin olmasi, accuracy
paradox olarak bilinen yaniltici performans algisina yol
agmistir. Bazi model konfigiirasyonlarinda accuracy degerleri
%99a yaklagmasina ragmen, Cohen’s Kappa ve Macro F1-
skorlarinin diigitk kalmasi, model bagarisinin rastlantisal
uyumdan yeterince ayrigamadigini gostermektedir.

Bu bulgu, dengesiz hasar verileri tizerinde yalnizca accuracy
temelli bir degerlendirme yapilmasinin riskli oldugunu
ve azinhik siniflarini goz ardi edebilecegini acgik¢a ortaya
koymaktadir. Balanced Accuracy, Macro F1 ve Cohen’s Kappa
metriklerinin birlikte kullanilmasi sayesinde, modellerin tiim
hasar siniflarini ayirt etme kapasitesi daha gercekgi bicimde
degerlendirilebilmistir.

4.3) Modellerin Sinif Bazli Karsilastirilmasi

Sinif bazli degerlendirme sonuglari, modeller arasinda
ozellikle orta ve yiiksek hasar siniflarinin tahmininde belirgin
farkliliklar bulundugunu gostermistir. Diigiik hasar sinifi tiim
modeller tarafindan yiiksek dogrulukla tahmin edilirken, orta
ve yiiksek hasar simiflarinda model performanslari belirgin
bicimde ayrigmustir.

XGBoost modeli, orta ve yiiksek hasar siniflarinda daha dengeli
duyarlilik ve Fl-skorlar: iireterek 6ne ¢ikmigtir. Bu durum,
boosting tabanli yaklasimin, yanlis siniflandirilan 6rneklere
iteratif olarak daha fazla agirlik vermesi sayesinde azinlik
siniflarini daha etkin temsil edebilmesiyle agiklanmaktadir.
Random Forest modelleri de sinif bazli karsilagtirmalarda
kararli sonuglar sunmus; 6zellikle Cohen’s Kappa degerleri,

siniflar  aras1 ayrimin rastlantisal uyumun Gtesinde
gergeklestirildigini gostermistir.

Buna karsilik, Decision Tree modellerinde 6rnekleme
yontemleri uygulanmasina ragmen orta ve yiiksek hasar
siniflarinda elde edilen kazanimlar sinirli kalmigtir. ANN
ve SVM modellerinde ise veri artirma yontemleri ile belirli
iyilesmeler gozlemlense de, sinif bazli performans kararlilig
istenen diizeye ulagmamigtir. Ozellikle SVM modelinde
SMOTE uygulanmasi durumunda hesaplama maliyetinin
onemli olgiide arttig1 ve analiz siirecinin tamamlanamadigi
gorilmistiir.

4.4) Ornekleme Yontemlerinin (ROS-SMOTE) Model
Performansina EtKkisi

Random Over Sampling (ROS) ve SMOTE yontemlerinin
etkileri incelendiginde, bu yaklagimlarin tim modeller igin
otomatik bir performans artigi saglamadig: goriilmiistiir. Bazi
model konfigiirasyonlarinda Balanced Accuracy degerleri
artarken, Macro F1 ve Cohen’s Kappa degerlerinde sinirl
iyilesmeler ya da diisiisler gézlemlenmistir.

Ozellikle ROS uygulamalarinda, azinlik sinifina ait érneklerin
yinelenmesi nedeniyle bazi modellerde agir1 6grenme egilimi
ortaya ¢ikmistir. SMOTE uygulamalarinda ise sinif dagilimi
daha dengeli hale gelmis olsa da, sentetik Orneklerin karar
uzayinda gercekei olmayan yogunluklar olusturdugu ve bunun
test performansinda dalgalanmalara yol agtig1 gézlemlenmistir.
Ensemble tabanli modellerin, 6rnekleme yontemlerine kars
daha direngli oldugu ve Baseline senaryolarda dahi tatmin
edici performanslar sergiledigi belirlenmistir.

4.5) En Iyi Modelin Belirlenmesi ve CBS Tabanli Mekansal
Bulgular

Genel ve smuf bazli performans Olgiitleri Dbirlikte
degerlendirildiginde, XGBoost (Baseline) modelinin bu
caligma kapsaminda en dengeli ve giivenilir sonuglar: iirettigi
belirlenmistir. Bu model hem istatistiksel performans 6l¢iitleri
hem de siif bazli ayrim giici agisindan diger modellerin
oniine ge¢mistir.
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Figure 3: Spatial Damage Estimation Map
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Secilen modelin bina o&lgegindeki tahmin sonuglar1 CBS
ortamina aktarilmis ve mekansal hasar kestirim haritasi
tiretilmistir. Sekil 3’te elde edilen harita incelendiginde, yiiksek
hasar sinifinin; zayif zemin kosullarina sahip, zemin biiytitme
degerlerinin yiiksek oldugu ve eski yap1 stokunun yogunlastig
bolgelerde belirgin bigimde kiimelendigi goriilmektedir.
Diisitk hasar sinifinin ise daha ¢ok yeni yapilarin ve gorece
saglam zemin kosullarinin bulundugu alanlarda yogunlastig
belirlenmistir. Bu mekansal desen, model ¢iktilarinin
mithendislik beklentileriyle tutarli oldugunu gostermektedir.

4.6) Mekansal Hasar Kestirimi ve Ger¢ek Hasar Dagilimi ile
Karsilastirma

Sekil 4’te, en iyi performansi gosteren XGBoost (Baseline)
modeli kullanilarak tiretilen bina 6l¢ekli hasar kestirim haritas:
ile 30 Ekim 2020 {zmir Depremi sonrasinda saha gozlemlerine
dayali olarak elde edilen gercek hasar dagilimi yan yana
sunulmaktadur. iki harita birlikte degerlendirildiginde, yiiksek
hasar sinifina ait yapilarin ozellikle Bayrakli ilcesinde ve
altivyal zeminlerin yaygin oldugu bolgelerde mekansal olarak
benzer kiimelenmeler gosterdigi dikkat ¢ekmektedir. Bu
durum, modelin hasar dagiliminin genel mekéansal 6riintiisiinii
yakalayabildigini gostermektedir.

Sekil 4: Gergek Hasar Dagilim1 ve Mekdansal Hasar Kestirimi Haritalar: a) 30 Ekim 2020 Izmir Depremi sonrast saha
gozlemlerine dayali gercek hasar dagilimi b) XGBoost (Baseline) modeli ile iiretilen bina 6lgekli hasar kestirim haritast
Figure 4: Observed Damage Distribution and Spatial Damage Estimation Maps: (a) observed damage distribution
based on post-earthquake field surveys following the 30 October 2020 Izmir earthquake; (b) building-level damage
estimation map produced using the XGBoost (Baseline) model

Model tahmin haritasi, &zellikle yiiksek hasar sinifinin Bayrakli
kiy1 kesimi ve zayif zemin kosullarinin yogunlastig: bolgelerde

kiimelendigini gostermekte olup, bu mekéansal dagilim gergek
hasar gozlemleriyle yiiksek diizeyde ortiismektedir.

Tablo 9: Bina bazli gergek hasar siniflari ile model tahminlerinin karsilastirilmasi
Table 9: Comparison of building-level observed damage classes and model estimation

Gergek Hasar Sinifi Tahmin: Diisiik Tahmin: Orta Tahmin: Yiiksek Toplam
Diisiik (0) 26 841 0 0 26 841
Orta (1) 21 77 1 99
Yiiksek (2) 5 0 197 202
Toplam 26 867 77 198 27 142

Tablo 9da bina bazli gergek hasar smuflari ile XGBoost
(Baseline) modeli tarafindan iretilen tahmin sonuglar
kargilagtirmali olarak sunulmaktadir. Baskin disik hasar
sintfi timiyle dogru siniflandirilmis olup, bu durum genel
dogruluk oranini yiikseltmektedir. Bununla birlikte, karar
destek acisindan kritik 6neme sahip yiiksek hasar siifinda
202 binanin 197%sinin dogru bigimde tahmin edilmesi,
modelin riskli yapilarin belirlenmesinde yiiksek ayirt edicilik
sergiledigini gostermektedir.

Orta hasar sinifinda goézlenen smirli karigma, saha hasar
tespitlerinde bu sinifin dogasi geregi tasidig belirsizliklerle
uyumludur. Genel olarak tablo, model tahminlerinin
gercek hasar desenleriyle yiiksek diizeyde ortustigini ve
sonuglarin mithendislik beklentileriyle tutarli oldugunu ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, bazi yerel farkliliklarin ve 6lgek
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etkilerinin gozlendigi alanlar da bulunmaktadir. Bu farkliliklar;
bina bazli hasar tespitlerindeki gozlemsel belirsizlikler, modele
dahil edilmeyen yerel yap: ozellikleri ve zemin heterojenligi
gibi faktorlerle iligkilendirilebilir. Dolayisiyla bu karsilastirma,
modelin birebir bina bazli dogrulugunu degil, mekansal
egilimleri ve goreli risk dagilimini temsil etmektedir.

Elde edilen bu sonuglar, makine 6grenmesi tabanli hasar
kestirim modellerinin, deprem sonrast hizli durum
degerlendirmesi  ve  Onceliklendirme  ¢alismalarinda
destekleyici bir arag olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

4.7) En fyi Model i¢in Degisken Onem Analizi

En iyi performans: saglayan XGBoost (baseline) modeli i¢in
degisken Onem analizi, permutation importance yontemi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu yaklasimda, her bir
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degiskenin degerleri rastgele permiite edilerek modelin
Balanced Accuracy OoOlgiitinde meydana gelen ortalama
performans diisiisii hesaplanmigtir. Elde edilen sonuglar Sekil
5’te sunulmaktadir.
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Sekil 5: Degisken onem karsilastirilmas:
Figure 5: Comparison of feature importance

Analiz sonuglar, kat sayis1 degiskeninin model performansina
en yiksek katkiyr sagladigini (ABalAcc = 0.413 + 0.022)
gostermektedir. Bunu sirasiyla yapim yili (ABalAcc = 0.370
+ 0.022), depremin yer ivmesi gostergesi olan PGA (ABalAcc
~ 0.34) ve faylara olan en kisa yatay uzaklig1 temsil eden Rjb
(ABalAcc = 0.32) izlemektedir. Bu bulgular, bina yiiksekligi,
yap1 yast ve yer hareketi ivmesi gibi parametrelerin hasar
siniflarinin  ayirt edilmesinde belirleyici oldugunu ortaya
koymaktadir.

Zemin biiylitme katsayist ve yapt nizami degiskenlerinin
katkis1 orta diizeyde kalirken, tasiyici sistem degiskeninin
model performansina olan katkisinin olduk¢a sinirl oldugu
goriilmektedir (ABalAcc = 0.005). Bu durum, g¢alisma
alanindaki yapi stokunun biiyiik 6l¢tide betonarme yapilardan
olugmasi nedeniyle tastyici sistem degiskeninin diisiik varyansa
sahip olmasiyla agiklanabilir. Dolayistyla model, ayristirici
glicii daha yiiksek ve degiskenligi fazla olan parametrelere
agirlik vermistir.

Genel olarak degisken 6nem dagilimi, modelin deprem
mithendisligi agisindan beklenen fiziksel iliskilerle uyumlu
bicimde davrandigini ve elde edilen sonuglarin veri baglamu ile
tutarli oldugunu gostermektedir.

5. DEGERLENDIRME VE YORUM

Bu calisjmada elde edilen bulgular, bina 0lceginde
deprem sonrast hasar tahmininde makine O6grenmesi
yontemlerinin etkinliginin, yalnizca segilen algoritmaya
degil; veri yapisina, degerlendirme yaklasimina ve kullanilan
performans olgiitlerine giiglii bicimde bagli oldugunu ortaya
koymaktadir. Ozellikle asir1 dengesiz simif dagilimina sahip
gercek hasar verilerinde, tekil dogruluk olgiitlerine dayalt
degerlendirmelerin yaniltic olabilecegi; buna karsilik sinif-
duyarli metriklerin birlikte ele alinmasinin daha giivenilir bir
karsilagtirma cergevesi sundugu agik¢a gorilmiistir.

Caligma sonuglari, boosting ve ensemble tabanli modellerin,
gercek deprem sonrasi hasar verileri gibi heterojen ve dengesiz
veri yapilarinda daha kararli ve genellenebilir performanslar
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tiretebildigini gostermektedir. XGBoost ve Random Forest
modellerinin, hem baskin diigiik hasar sinifin1 dogru bi¢imde
temsil edebilmesi hem de orta ve yiiksek hasar siniflarinda kabul
edilebilir ayirt edicilik sunmasi, bu algoritmalarin bina hasar
tahmini gibi karmagik problemlerde 6ne ¢tkmasini saglamistir.
Buna kargilik, tek aga¢ tabanl ve parametrik modellere dayali
yaklagimlarin, sinif bazli genelleme kabiliyetinin sinirli kaldig:
gozlemlenmistir.

Ornekleme yontemlerinin  etkileri degerlendirildiginde,
Random Over Sampling ve SMOTEun model performansini
otomatik olarak iyilestiren evrensel c¢oziimler olmadig
gorillmektedir. Bazi model konfigiirasyonlarinda dengeli
dogruluk degerleri artmis olsa da, bu artig her zaman simif
bazli tutarliliga veya daha yiiksek genellenebilirlige karsilik
gelmemistir. Bu durum, érnekleme stratejilerinin model tiirii
ve karar mekanizmasiyla birlikte degerlendirilmesi gerektigini
ve dengesiz veri probleminin tek bagsmna veri artirma
yontemleriyle ¢oziilemeyecegini gostermektedir.

Degisken onem analizleri, yer hareketi ivmesi ve zemin
kosullarinin bina hasar diizeyinin belirlenmesinde baskin rol
oynadiginy; yapisal parametrelerin ise veri seti baglaminda
daha smurh bir ayirt edici giice sahip oldugunu ortaya
koymustur. Bu sonug, yapisal degiskenlerin miihendislik
acisindan 6nemsiz oldugu seklinde yorumlanmamals; aksine,
¢aligma alanindaki yap1 stokunun biiyiik dl¢iide benzer tastyici
sistemlere sahip olmasinin degisken varyansini simirladigi
goz oniinde bulundurulmalidir. Dolayisiyla degisken 6nem
sonuglarinin, veri baglami dikkate alinarak yorumlanmasi
gerekmektedir.

Makine O6grenmesi modellerinin bagarimi yalnizca ozet
performans metrikleri tizerinden degil, ayni zamanda bina
bazli gercek hasar verileri ile dogrudan karsilagtirma yoluyla da
degerlendirilmistir. Bu kapsamda, XGBoost (Baseline) modeli
tarafindan tretilen hasar tahminleri, deprem sonrasi saha
gozlemlerine dayali gergek hasar smiflari ile bina 6lgeginde
eslestirilmistir.

Elde edilen kargilastirma sonuglari, modelin 6zellikle karar
destek agisindan kritik 6neme sahip yiiksek hasar sinifini ayirt
etme konusunda ytiksek bir basar1 sergiledigini gostermektedir.
Toplam 202 yiiksek hasarli binanin 197’sinin dogru bi¢imde
siniflandirilmasi, modelin riskli yapilarin belirlenmesinde
glicli bir ayirt edicilige sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
Orta hasar sinifinda g6zlenen sinirl diizeydeki karisma ise, bu
sinifin saha hasar tespitlerinde dogas: geregi daha belirsiz ve
gecisli bir karaktere sahip olmasiyla uyumludur.

Baskin diisiik hasar sinifinin tiimiiyle dogru siniflandirilmast,
modelin genel dogruluk degerlerini yiikseltmekle birlikte,
bu ¢aligmada performans degerlendirmesi yalnizca accuracy
metrigine dayandirilmamis; Balanced Accuracy, Macro F1
ve Cohen’s Kappa gibi siif-duyarli olgiitler esas alinmugtir.
Bu yaklasim, 6zellikle asir1 dengesiz veri yapilarinda model
performansinin daha gercek¢i bigimde yorumlanmasima
olanak saglamistir.

Model ¢iktilarmin  CBS ortaminda mekansal olarak
gorsellestirilmesiyle elde edilen hasar kestirim haritasi,
yiksek hasar sinifinin zayif zemin kosullari, yitksek zemin
biiylitme degerleri ve eski yapt stokunun yogunlastig
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alanlarda  kiimelendigini  géstermistir. Bu  mekansal
desenler, gerg¢ek deprem sonrasi hasar dagilimlariyla yiiksek
diizeyde ortiismekte olup, model sonuglarinin miihendislik
beklentileriyle tutarli oldugunu ortaya koymaktadur.

Genel olarak bu galisma, ger¢ek deprem sonrasi hasar verilerine
dayali makine 6grenmesi uygulamalarinda, model se¢iminden
performans olgiitlerine, veri dengeleme stratejilerinden
mekansal yorumlamaya kadar wuzanan biitiinciil bir
degerlendirme yaklagiminin gerekliligini ortaya koymaktadir.
Elde edilen sonuglar, bina o&l¢eginde hasar kestiriminin,
yalnizca algoritmik bir problem degil; veri kalitesi, sinif yapisi
ve mithendislik bilgisiyle birlikte ele alinmasi gereken ¢ok
boyutlu bir siire¢ oldugunu gostermektedir.

6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligmada, 30 Ekim 2020 Sisam (Seferihisar-Izmir) Depremi
sonrasinda Bayrakli ve Bornova il¢elerinde gozlenen bina hasar
siniflari, gercek saha gozlemlerine dayali veriler kullanilarak
makine Ogrenmesi yontemleriyle tahmin edilmistir. Asir
dengesiz siif dagilimina sahip bina hasar verileri tizerinden
farklr algoritmalar kargilagtirilmis; model performanslari sinif-
duyarli olgiitler aracilhigiyla degerlendirilmis ve en basarili
modelin ¢iktilar1 Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) ortaminda
mekénsal olarak gorsellestirilmistir.

Elde edilen bulgular, ensemble ve boosting tabanl
yaklagimlarin, ozellikle XGBoost ve Random Forest
modellerinin, gercek deprem sonrasi hasar verileri gibi
heterojen ve dengesiz veri yapilarinda daha dengeli ve kararlt
performanslar sundugunu gostermektedir. Bu modeller,
yalnizca baskin diigitk hasar smifini degil, karar destek
acisindan kritik 6neme sahip orta ve yiiksek hasar siniflarini
da ayirt edebilme kapasitesi sergilemistir. Buna karsilik,
tek aga¢ tabanli veya daha parametrik modellere dayali
yaklagimlarin, azinlik smiflarindaki ayirt ediciliginin smirli
kaldig1 gozlenmistir.

Calisma kapsaminda uygulanan Random Over Sampling ve
SMOTE yéntemlerinin, model performansint her durumda
anlaml bigimde iyilestiren evrensel ¢oziimler olmadig: ortaya
konmustur. Ornekleme stratejilerinin etkisinin; kullanilan
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algoritma, karar mekanizmasi ve performans olcitleriyle
birlikte degerlendirilmesi gerektigi goriilmiistiir. Bu bulgu,
dengesiz veri problemlerinde veri artirma yaklagimlarinin
baglamsal ve dikkatli bi¢cimde ele alinmasinin 6nemini
vurgulamaktadir.

En iyi performansi saglayan model kullanilarak {iretilen bina
ol¢ekli mekansal hasar kestirim haritasi, yiiksek hasar sinifinin
zayif zemin kosullari, yiiksek zemin biyiitme degerleri ve
eski yap1 stokunun yogunlastigi alanlarda kiimelendigini
gostermisti.  Bu mekansal oriintli, model ¢iktilarinin
deprem miihendisligi beklentileriyle uyumlu oldugunu
ve CBS ile biitiinlesik makine 6grenmesi yaklagimlarinin
afet risk yonetimi agisindan anlaml karar destek tirtinleri
sunabilecegini ortaya koymaktadir.

Degisken 6nemanalizleri, binahasar diizeyinin belirlenmesinde
kat sayisi, yapim yili ve yer hareketi parametrelerinin (PGA,
Rjb) baskin rol oynadigini; buna karsilik tasiyici sistem gibi
degiskenlerin, c¢alisma alanindaki yap:1 stokunun gorece
homojen yapis1 nedeniyle sinirli bir ayirt edici giice sahip
oldugunu gostermistir. Bu durum, elde edilen sonuglarin
veri baglami ve yerel yap1 karakteristigi dikkate alinarak
yorumlanmas: gerektigine isaret etmektedir.

Bu calismanin bazi sinirliliklar1 bulunmaktadir. Kullanilan
hasar verileri, yalnizca meydana gelen deprem kosullarin
yansitmakta olup, farkli senaryo depremlerine dogrudan
genellestirilemez. Ayrica hasar smiflarinin saha tespitlerine
dayali olmasi, gozlem belirsizliklerini tamamen ortadan
kaldirmamaktadir. Bununla birlikte, veri setinin biiyiikligi,
gercekligi ve bina oOlcegindeki ayrinti diizeyi, ¢alismanin
uygulama odakli degerini giiclendirmektedir.

Gelecekte yapilacak ¢aligmalarda, farkli deprem senaryolari
icin yer hareketi parametrelerinin entegrasyonunun yani
sira, yapim yili bilgisinin &tesine gegerek bakim durumu,
giiclendirme ge¢misi ve malzeme bozunumu gibi zamanla
degisen yapr Ozelliklerini temsil edebilecek degiskenlerin
modele dahil edilmesi 6nerilmektedir. Bu tiir zaman bagimh
yap1 yaslanma etkilerinin dikkate alinmasi, 6zellikle ayn1 yap1
stokunun uzun donemli sismik davramisinin daha gergekgei
bigimde degerlendirilmesine katki saglayacaktir
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